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摘  要 

本文将时间因子融入反事实推理框架中，得到改进的无关模型的反事实推理框架。推荐系统的最终目的

是提供给用户个性化的建议，而不是推荐流行的项目。借助因果关系中的反事实推理法来分析解决流行

度偏见问题是一个新颖而基本的视角。流行度偏差是指热门的项目展示相对较多，系统推荐的时候，会

倾向于推荐热门商品。当前的推荐模型只是考虑用户项目交互对最终评分的影响，忽略了时间因子对于

交互过程的影响，所以对于流行度偏差消除的结果并不理想。由于用户和项目的匹配度不是一成不变的，

它会随着时间非线性变化，为了提升模型消除流行度偏差的能力，本论文将时间因子纳入到了遵循因果

推理的反事实推理框架中，从用户和项目交互的细节出发，细化了用户项目匹配，完成了对反事实推理

框架的改进。实验使用矩阵分解算法和MovieLens数据集进行实验，融入时间因子的反事实推理框架对

比传统的框架，命中率、召回率、归一化折损累计增益都有了一定的提高，提高了推荐算法的去流行度

偏差能力。 
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Abstract 
This paper integrates the time factor into the counterfactual reasoning framework and obtains an 
improved model-independent counterfactual reasoning framework. The ultimate purpose of the 
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recommendation system is to provide users with personalized recommendations, rather than re-
commending popular items. It is a novel and fundamental perspective to analyze and solve the 
problem of popularity bias with the help of counterfactual reasoning in causal relationships. Pop-
ularity bias means that relatively more popular items are displayed, and when the system recom-
mends them, it will tend to recommend popular items. The current recommendation model only 
considers the impact of user item interaction on the final score and ignores the impact of the time 
factor on the interaction process, so the results for eliminating the popularity bias are not ideal. 
Since the matching degree between users and items is not static, it will change non-linearly with 
time. In order to improve the model’s ability to eliminate popularity bias, this paper incorporates 
the time factor into the counterfactual reasoning framework that follows causal reasoning, from 
users and Starting from the details of item interaction, user-item matching is refined and the im-
provement of the counterfactual reasoning framework is completed. The experiment uses the ma-
trix decomposition algorithm and the MovieLens data set. Compared with the traditional frame-
work, the counterfactual reasoning framework that incorporates the time factor has a certain im-
provement in hit rate, recall rate, and normalized loss cumulative gain, which improves the popu-
larity bias removal ability of the recommendation algorithm. 
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1. 引言 

推荐系统正在为各类用户提供个性化的服务，在电子商务、新闻网站、内容共享平台和社交媒体等

广泛的在线应用中发挥着越来越重要的作用，然而，由于流行度偏差的存在，当前多数推荐系统更倾向

于向用户推荐流行的项目，这与个性化推荐是背道而驰的。研究表明，流行偏见会导致推荐中的某些问

题，例如随着时间的推移，用户的消费转向更主流的项目，甚至导致不同用户群体的同质化[1]。流行度

偏差的出现是由长尾效应导致的，在互动的数据中，受到商品曝光机制、商品质量等因素的影响，多数

情况下，频率的分布是不均匀的，整体呈现长尾分布，即少数项目占据了多数的交互，这就导致了推荐

模型更偏向于推荐流行的项目。并不是所有的用户都喜欢流行的项目，流行度偏差的存在不仅会阻碍推

荐者准确的理解用户偏好，同时也会导致推荐多样性的降低。马太效应[2]就是由流行度偏差所导致的，

越受欢迎的物品就越被更多的推荐，变得更加受欢迎。为了缓解流行度偏差，研究人员已经探索了许多

的方法，这些方法主要进行的工作就是进行无偏见的学习和排名调整。例如，反向倾向评分(IPS)，它重

新加权了模型训练的交互，以此来调整数据的分布[3]，虽然 IPS 方法的理论基础已经很成熟了，但是因

为它的模型方差和倾向性很难进行估计，在实践中难以实现。排名调整是在得到推荐列表以后进行二次

排名[4]，这种方法有意提高不太受欢迎的项目的分数，缺乏理论基础。消除流行偏见的关键并不是盲目

的将推荐者推到长尾，而是仔细了解物品流行如何影响每次互动[5]。近几年，因果推断作为一个新颖的

视角被引入到推荐系统中，从用户–项目交互、用户一致性和项目流行度出发，细粒度地分析并缓解流

行度偏差，但是当前利用因果推断进行推荐仍然属于初步的尝试，并没有结合辅助信息。本文在此基础

上对因果推理图以及遵循该因果图推理的反事实推理框架做了改进，因为在以往的因果推断过程中并没

有考虑时间因素，这会影响用户–项目交互过程，从而影响最终用户对项目的评分，将时间因子纳入到
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因果推理图中，进而得到改进的反事实推理框架，通过实验证明，该框架缓解流行度偏差的效果相较于

原框架有了一定的提升。 

2. 无关模型的反事实推理框架 

2.1. 因果推断和反事实推理关键概念介绍 

因果推理源于统计学，它是统计学的重要研究课题，几十年来在公共政策、经济、计算机科学等许

多领域得到了十分广泛的应用[6]。因果推断就是指根据已有的证据或者事实，推断出某种原因导致某种

结果的推理过程。反事实推理是因果推断的一种方法，它是通过未发生的条件来推理可能的结果。在推

荐系统中引入因果推断是必要的，传统的推荐算法的基础就是从数据中挖掘或学习相关模式，但是现实

世界的应用是由潜在的因果机制驱动的，单纯的关联学习而不考虑因果关系会导致一些实际的问题[7]，
比如就用经典的“啤酒和尿布”举例，这个事例的潜在机制是年轻的父亲通常会同时购买啤酒和尿布，

如果只是从相关性出发为购买纸尿裤的顾客推荐啤酒，这回直接造成推荐的混乱，损害用户的购买体验。

所以，从关联学习迈向因果学习非常有必要。 
 

 
Figure 1. Example of causal graph 
图 1. 因果图 
 

因果图是一个有向无环图，在因果图中大写字母表示一个变量，而它对应的小写字母表示这个变量

的观测值。边表示祖先节点是原因，而后继节点是结果。如图 1 所示， I S→ 表示存在 I 到 S 的直接影

响。另外，路径 I M S→ → 意味着 I 通过中介 M 影响 S。根据因果图，S 的值可以由它的祖先节点的值

计算得出，表达式为： 

( ), ,= = =i mS S I i M m                                    (1) 

因果总效应。I 对 S 的因果效应是目标变量 S 因祖先变量 I 的变化而发生变化的幅度，当 I i= 时，总

效应定义为： 

*
*

, ,
TE = −

i
i

i M i M
S S                                     (2) 

公式(2)表示 I i= 和 *I i= 这两种假设情况下 S 值之间的差异， *I i= 通常是指 I 的值与实际值不一致

的情况，这个值通常设置为空。根据图 1 的因果图，TE 可以分解成自然直接效应(Natural Direct Effect，
NDE)和间接效应(Total Indirect Effect, TIE)，分别通过直接路径 I S→ 和间接路径 I M S→ → 表示对评分

S 的影响。NDE 表示在直接路径 I S→ 上，随着值从 i*变到 I，S 值的改变，表达式为： 

** *
, ,

NDE = −
i i

i M i M
S S                                    (3) 

*,
i

i MS 就是一个反事实推理，因为它需要相同变量的值 i 在不同路径设置不同的值，间接效应可以直

接通过总效应减去直接因果效应，表达式为： 
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*, ,TIE TE NDE= − = −
i i

i M i MS S                                (4) 

2.2. 推荐系统中的因果图分析 

流行性偏见是推荐系统中一个长期存在的挑战：流行的项目被过度推荐，而用户可能感兴趣的不太

流行的项目却被推荐不足。这种偏见对用户和商品提供商都产生了不利影响，许多人都致力于研究和解

决这种偏见[8]。利用因果关系探讨流行度偏见，如图 2 所示的因果图描述了推荐过程中的重要因果关系，

这与历史互动的生成过程相对应，其中 U 表示用户，I 表示项目，M 表示用户和项目的特征匹配，S 表示

排名分数或交互概率。当前交互可能性的主要有三个因素，分别是用户–项目匹配、用户一致性和项目

的受欢迎程度。现有的推荐模型主要关注的是用户–项目匹配因素，事实上，另外两个因素对用最终的

交互概率也有十分重要的影响。假设同一个用户对于两个商品拥有相同的匹配度，那么流行度更高的商

品更有可能被推荐给用户并进行购买，这就是从节点 U 到节点 S 边的含义；另外，不同用户受到商品的

受欢迎程度的影响也会有所不同，有些用户更倾向于购买流行度高的商品，有些用户则更喜欢一些比较

冷门的商品，这是从节点 I 到节点 S 的含义。 
 

 
Figure 2. Recommendation system causal inference diagram 
图 2. 推荐系统因果推断图 

2.3. 模型不可知的反事实推理框架 

从因果关系的角度来看，项目的流行程度会直接影响最终的推荐得分，所以消除了从物品流行程度

到推荐得分的直接影响就可以消除流行度偏差，所以首先需要在训练时建模因果图中的因果效应。反事

实推理框架的三个模块分别建模因果图U S→ ，M S→ 和 I S→ 的因果路径对推荐的影响，并执行多任

务学习来进行模型训练。既然是模型不可知的，所以该框架与模型无关，可以实现在现有的协同过滤推

荐系统之上，只需要添加用户和物品模块到框架中，这些模块就会将用户和项目融入到推荐分数中。 

3. 改进后的无关模型反事实推理框架 

3.1. 时间因子 

目前的推荐算法能够引入的计算因子主要包括用户社会关系、用户信誉度以及时间因子等[5]。用户

在使用系统的过程中，他每次行为的时间往往会被准确的记录下来，推荐算法的首要目的就是要找出目

标用户当前最有可能感兴趣的项目，目标用户最近的行为数据才是最具有价值的数据[9] [10]，引入时间

因子的合理之处就在于它可以更好的划分不同数据的价值，拥有了时间因子的参与，用户和项目的匹配

度可以更加精准，可以进一步帮助消除流行度偏差。用户 u 对项目 i 评分的时间权重可以定义为： 
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( ), e
γ

−
−

=
i f

u

T T
LTW u i                                  (5) 

Tf表示用户首次进行项目评价的时间，Ti表示用户对项目 i 评分时对应的时间，Lu表示用户 u 使用推

荐系统的总时长，同时利用艾宾浩斯遗忘规律进一步改进，每一个不同时间点的评分项都有一个不同的

时间权重，距离当前时间越近的评分时间权重越大。 

3.2. 融合时间因子的因果图 

将时间因子融入到因果图中，用户–项目–时间共同决定了用户和项目的匹配程度，时间因子的加

入使得用户和项目的匹配更加细粒度化，通过模型训练可以进一步消除流行度偏差 
 

 
Figure 3. Causal inference graph integrating time factors 
图 3. 融合时间因子的因果推断图 

3.3. 改进的反事实推理框架 

图 4 所示为改进的反事实推理框架，它的实现遵循图 3 的因果图，一共分为了三个模块，分别是用

户–项目–时间段匹配模块、项目模块以及用户模块。在用户–项目–时间段匹配模块中，匹配分数可

以表示为 � ( )( ), ,m ms S M U u I i T t= = = = ，它反映了在某一段时间内，用户和项目的匹配程度；项目模块

得分可以表示为 � ( ),i is S I i T t= = = ，反映了在某一段时间内，项目受欢迎程度的影响，受欢迎程度越高

的项目得分越高；用户模块的分可以表示为 � ( ),u us S U u T t= = = ，反映了在某一段时间内，用户 u 和项目

交互的程度。由于考虑到随机向两个用户推荐同一个项目，其中一个用户可能会因为从众性更强或者偏

好更广而点击这个项目，这类用户更容易收到项目流行度的影响，因而评分也会更高。将这三个分支汇

总为最终预测分数如下所示： 
� � ( ) �( ) ( )* , * *= ∂ ∂ui m i uS S TW u i S S                               (5) 

公式中 ( ).∂ 是一个 s 型的函数，它的作用就是依赖用户–项目的匹配程度来恢复历史的交互记录。 
本论文以 BCE 损失函数来监督和恢复历史交互，如下所示： 

�( )( ) ( ) �( )( )
( ),

log 1 log 1O ui ui ui ui
u i D

L s s s s
∈

 = − ∂ + − − ∂  ∑  

�( )( ) ( ) �( )( )
( ),

log 1 log 1U ui u ui u
u i D

L s s s s
∈

 = − ∂ + − − ∂  ∑  

�( )( ) ( ) �( )( )
( ),

log 1 log 1
∈

 = − ∂ + − − ∂  ∑I ui i ui i
u i D

L s s s s  

LO，LU，LI均为推荐损失，最终的训练损失函数为： 

* *O I UL L L Lα β= + +                                    (6) 
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消除人气偏差的关键就是通过路径 I S→ 从排名分数中将直接影响剔除，其中θ 是超参数，表示的

是直接因果效应，TW 表示时间因子。公式如下： 

� �( ) �( ) ( ) �( ) �( ) ( )* * * , * * * ,θ∂ ∂ − ∂ ∂k i u i us s s TW u i s s TW u i                       (7) 

 

 
Figure 4. Improved counterfactual reasoning framework 
图 4. 改进的反事实推理框架 

4. 实验结果分析 

4.1. 评价指标 

命中率(Hit Ratio，简称命中率)：命中率强调的是模型推荐的准确性，即用户感兴趣的项目是否包含

在模型的推荐项中，可以表示为： 

( )1

1HR
=

= ∑S
i hit i

S
 

S 为样本的数目，可以理解为用户的需求项的数目。Hit(i)用于表述第 i 项需求项是否包含在模型推

荐的项目列表中。若在，则其值为 1；否则为 0. 
归一化折损累计增益(Normailzed Discounted Cumulative Gain，简称 NDCG)：NDCG 强调的是用户的

需求项在模型推荐列表中的位置，越靠前越佳，可以表示为： 

( )1
2 1

1 1NDCG
log 1=

=
+∑S

iS p
 

S 为样本的数目，可以理解为用户的需求项的数目。P(i)为第 i 项需求项在模型推荐的项目列表中的

位置。若第 i 个需求项不在推荐列表中，则
( )2 1

1
log 1p +

为 0。 

召回率(Recall，简称 Rec)：召回率是推荐系统在召回阶段常用的评价指标。在其他的领域也经常会

看到 Recall 作为评价指标，其含义为正样本中由多少预测为真。在推荐系统中，Recall 可以表示为： 
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( ) ( )
( )

recallu

R u T u
T u
∩

=  

其中 u 为用户，R(u)为模型预测出的需要推荐的 item 的集合，T(u)表示真是的测试集中被推荐的集合。

对每一个用户求得 recall 后求平均就可以得到整个数据集上的 recall。 

4.2. 实验结果比较 

本实验使用 MovieLens 10M 数据集作为实验数据集，使用经典的 MF 算法来实现改进以后的反事实

推理框架 TMACR，已探索 TMACR 框架如何提高推荐的性能。实验将本论文的方法和 MF 推荐算法以

及 MACR_MF 算法两个基线进行比较，利用命中率、归一化折损累计增益、召回率来作为实验的评价指

标。它们的比较结果分别如图 5，图 6，图 7 所示，，MF 算法均低于 MACR_MF 和 TMACR_MF，说明

反事实推理框架可以帮助矩阵分解算法缓解流行度偏差，同时本论文提出的改进的反事实推理框架

TMACR 缓解流行度偏差的效果要好于原框架，证明了本论文方法的有效性。 
 

 
Figure 5. Comparison of hit rates of different algorithms 
图 5. 不同算法的命中率对比 
 

 
Figure 6. Comparison of normalized loss cumulative gain of different algorithms 
图 6. 不同算法的归一化折损累计增益对比 
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Figure 7. Comparison of recall rates of different algorithms 
图 7. 不同算法的召回率对比 

5. 结束语 

本文提出的改进的反事实推理框架由于融入了时间因子，这使得框架更偏向于通过用户最近的行为

来进行推荐，针对项目流行度和用户一致性也将时间因素考虑在内，通过反事实推理消除了项目流行度

和用户一致性对与用户项目交互的影响，所以在消除流行度偏差的效果相较于原框架有所提升。 
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